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Desafio e Objetivo

A aplicacdo de inteligéncia artificial na medicitean avancado rapidamente, com
modelos dedeep learning frequentemente alcancando acuracias superiore$% réa
classificacdo de tumores cerebrais por ressonéragaética (RM). Esse desempenho, embora
expressivo, tem sido utilizado tanto em apreseetad@ fornecedores como critério positivo
para a incorporacéo, quanto na documentacao deaseft como dispositivo meédico (SaMD),
conforme classificacdo da ANVISA pela RDC 657/2Q2R Entretanto, essa interpretacao
simplificada desconsidera limitagdes criticas da&da como métrica isolada.

Ademais, a acuracia global pode mascarar desempeeBuais entre classes, ocultar
taxas de falso negativo clinicamente inaceitaveisferecer falsa seguranca quanto a
generalizacdo. Mesmo em datasets com desbalandeadigsreto, a métrica tende a refletir
predominantemente o desempenho das classes m@sritsubestimando erros em classes
minoritarias [2], que frequentemente correspondes @diagnosticos de maior relevancia
clinica. Diretrizes internacionais, como a da Ttamdet Digital Health [3] e da European
Society of Medical Imaging Informatics [4], destacgue métricas isoladas nao representam
adequadamente o desempenho em ambiente real e gpagenestimar a utilidade clinica de
sistemas de IA.

Nos servicos de saude, o engenheiro clinico é ér@mente o profissional que emite
parecer técnico sobre aquisicdo de tecnologias. @arnescente incorporacdo de SaMD
baseados em IA, esse papel exige capacidade d&racdticamente as métricas de
desempenho, identificando quais resultados e coeslide validagdo sdo representativos do
contexto clinico de uso pretendido.

Hipotese: a acuracia global elevada, tomada isoladamente esdéncia suficiente
de desempenho, pode ser inadequada na avaliagdod#tos de IA em saude.

Objetivo: avaliar criticamente a suficiéncia da acuraciaglebmo métrica isolada na
avaliacao de dois modelos de deep learning aplicaddassificacdo de tumores cerebrais por
RM, & luz do desempenho por classe, do risco dos de classificacao e da representatividade
do dataset.



Resumo da Solucdo Adotada

Modelos dedeep learning sdo sistemas computacionais que aprendem a remsnhe
padrées em imagens a partir de um grande nimegzeateplos rotulados, sem gue regras de
reconhecimento sejam programadas manualmente. Nexto de imagem médica, esses
modelos sao treinados para associar caracterigistass, como formato, textura e intensidade
de sinal, a categorias diagndsticas previamenteidas$ [5].

Dois paradigmas principais séo utilizados nestedptarefa. No primeiro, uma rede é
construida e treinada do zero, aprendendo exclasinge a partir das imagens do problema
em questdo. No segundo, denomintidosfer learning (aprendizado por transferéncia), parte-
se de um modelo previamente treinado em um vaste@de imagens naturais (ndo médicas),
tipicamente o ImageNet, com mais de um milh&o tiefafias e mil categorias, cujas camadas
ja codificam detectores genéricos de bordas, testerformas. Esse modelo é entdo adaptado
para a tarefa médica especifica. A vantagem prategressiva: o modelo de partida ja "sabe
ver" estruturas visuais complexas, exigindo meramod e menos tempo de treinamento para
alcancar bom desempenho. A comparacao entre opaa@digmas permite avaliar quanto o
conhecimento prévio codificado no modelo base dmrtpara o desempenho final e quais as
implicacdes disso para a avaliacdo de SaMD.

O estudo implementou e comparou dois modelodede learning para classificacédo
automatica de tumores cerebrais em imagens de RMando o Brain Tumor MRI Dataset
[6], conjunto publico disponivel na plataforma Keggompilado por Nickparvar a partir de
dados originalmente publicados por Cheng et ak Zhakrabarty [8]. @ataset contém quatro
classes: glioma (1.321 imagens de treino, 300 ste)teaneningioma (1.339/306), sem tumor
(1.595/405) e tumor pituitario (1.457/300), totahzlo 5.712 imagens de treino e 1.311 de teste.
A razdo de desbalanceamento entre a classe maeseafada (sem tumor) e a menos
representada (glioma) é de 1,21xd&aset ndo disponibiliza informacdes sobre idade, sexo
ou etnia dos pacientes, nem sobre fabricante dipa&gento de RM, intensidade de campo
magnético, protocolo de aquisi¢do ou sequénciaardi.

Modelo 1: CNN baseline.Rede convolucional construida do zero com trésosloc
convolucionais (32, 64 e 128 canais), BatchNorml.UReMaxPooling, Global Average
Pooling e classificador com Dropout 0,5. Total 88.220 parametros treinaveis. Treinada por
20 épocas com Adam (Ir=0,001), CrossEntropyLoss pasos de classe balanceados e
ReduceLROnNPlateau.

Modelo 2: EfficientNet-B3 com transfer learning. Arquitetura pré-treinada no
ImageNet (10.702.380 parametros totais), com tne@mio em duas fases: (a) feature
extraction (10 épocas, backbone congelado, apend48 6parametros treindveis no
classificador) e (b) fine-tuning (15 épochackbone descongelado com taxa de aprendizado
diferenciado: le-5 para backbone, le-4 para cleagdr) [9].

Pré-processamento elata augmentation. Imagens redimensionadas para 224x224
(baseline) e 300x300 tfansfer learning), com normalizag&o pelos parametros do ImageNet.



Data augmentation no treino: inversao horizontal, rotacéo aleat(idb°) e ColorJitter (brilho
e contraste +0,2). Validacéo e teste sexgmentation.

Tratamento do desbalanceamento. Pesos de classe calculados com
compute_class_weight (sklearn), resultando em pasios 0,90 (sem tumor) e 1,09 (glioma),
aplicados a funcéo de perda CrossEntropyLoss.

Resultados. A CNN baseline alcangou 92,79% de acuracia de agdid. O
EfficientNet-B3 atingiu 96,94% na validacéo e 9%#8B0o teste, com desempenho por classe
(proporcéo de acertos, equivalenteewall) variando entre 94,4% (meningioma) e 99,8% (sem
tumor). A matriz de confusao revelou 17 confus@dregylioma e meningioma no conjunto de
teste, correspondendo a maior fonte de erro do lmode

Posicionamento analiticoDiferentemente de abordagens que se limitam a campa
acurcias, este estudo adota perspectiva critim@ soadequacédo das métricas utilizadas, as
limitacbes do dataset e os riscos clinicos assosiadinterpretacdo simplista de resultados
aparentemente elevados. A contribuicdo centrateside na comparacéo entre modelos, mas
na andlise das condi¢gbes sob as quais métricassedengenho podem ser inadequadamente
interpretadas em contextos de saude, e no quieripfioa para o engenheiro clinico que avalia,
adquire e gerencia SaMD em estabelecimentos de saud

DISTRIBUICAO DAS CLASSES

Classe Treino Teste
glioma 1321 300
meningioma 1339 306
notumor 1595 405
pituitary 1457 300

Treino Teste
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Figura 1: Amostras de imagens de RM por classe
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Figura 2: Curvas de aprendizado da CNN baselireEfficientNet-B3 (0ss e acuracia por época)

Método Utilizado

Estudo experimental com abordagem analitico-critieseado na implementacéo,
treinamento e avaliacdo de dois modelos de deepilgapara classificacdo de tumores
cerebrais por RM.

Base de Dados[§ataset): Brain Tumor MRI Dataset [6], a partir de dados de) et
al. [7] e Chakrabarty [8], disponivel publicamemta plataforma Kaggle. Contém 7.023
imagens de RM cerebral em quatro classes (glioraaimgioma, sem tumor, tumor pituitario).
Diviséo original: 5.712 treino (subdividido em 9@éino efetivo e 10% validag&o, 80%/20%
na fasdransfer learning) e 1.311 testes.

Razao de desbalanceamentd;21x.

Limitac6es: O dataset ndo fornece metadados clinicos (idade, sexo,)etama técnicos
(modelos de RM, intensidade de campo, tipo de gn&elj protocolo de aquisicao).

Modelos: (a) CNN baseline com trés blocos convolucionai8 (280 parametros, 20
épocas); (b) EfficientNet-B3 pré-treinada no Imagefd0,7 milhdes de parametros, 25 épocas
em duas fases). Ambos utilizaram CrossEntropyLossmesos de classe, otimizador Adam e
ajuste da taxa de aprendizado com ReduceLROnPlateau

Métricas reportadas: acurécia global (validagédo e teste), proporcao aiet@s por
classe (equivalente ao recall) e matriz de confuséao

Abordagem analitica: os resultados foram analisados criticamente solgocin
dimensdes: (i) impacto do desbalanceamento de d@ifitimitacbes da acuracia como meétrica
isolada, (iii) riscos clinicos dos erros de clasaifao, (iv) auséncia de caracterizacao
populacional e técnica do dataset, e (v) implicagizga avaliacdo de SaMD pelo engenheiro
clinico. Essa analise foi conduzida a luz dos métps regulatérios da ANVISA (RDC
657/2022 [1], RDC 509/2021 [10]), da Resolucdo CENB4/2026 [11] e da literatura sobre
validacdo de modelos preditivos em saude [12].



Principais Resultados Encontrados

A Tabela 1 apresenta a distribuicdo do datasetl#elh 2 apresenta o desempenho dos
modelos.

Tabela 1. Distribuicdo do dataset por classe (Braifiumor MRI Dataset [6]).

Classe Treino Teste % do total
Glioma 1.321 300 231
Meningioma 1.339 306 234
Sem tumor 1.595 405 285
Pituitario 1.457 300 25,0
Total 5.712 1.311 100

Tabela 2. Desempenho dos modelos.

Modelo Parédmetros Validacao Teste Menor desempenho (teste)
CNN baselin 288 mi 92,79% — —
EfficientNe-B3 10,7 vV 96,94¥% 97,48% Meningioma: 94,4¢
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Andlise por classe:
glioma : 288/30@ corretos (96.0%)
meningioma : 289/306 corretos (94.4%)
notumor : 404/405 corretos (99.8%)
pituitary : 297/3@@ corretos (99.9%)

Figura 3: Matriz de confuséo do EfficientNet-B3aanjunto de teste



A matriz de confusdo do EfficientNet-B3 revelou gllomas classificados como
meningioma e 5 meningiomas como glioma, totalizakitloonfuses entre essas duas classes,
gue respondem pela maior concentracdo de erroodelm

A sequir, a Figura 4 demonstra que a acuracia flgbando analisada isoladamente,
nao traduz integralmente o comportamento do mqu®iclasse, uma vez que, apesar do valor
global elevado, o desempenho ndo é homogéneoaanttasses, com mernecall e F1-score
para meningioma.

RELATORIO DE CLASSIFICACAO
precision recall fl-score  support
glioma 0.9796 0.9600 9.9697 300
meningioma 9.9507 9.9444 9.9475 306
notumor 9.9830 9.9975 9.9902 495
pituitary 0.9834 ©.9900 0.9867 300
accuracy 9.9748 1311
macro avg 0.9742 0.9730 9.9735 1311
weighted avg 9.9748 9.9748 9.9748 1311

Figura 4. Métricas de desempenho por classe doi&ffNet-B3 no conjunto de teste.

Desbalanceamento de dados=mbora o desbalanceamento do dataset seja leve
(1,21x), a classe com maior representacdo (senri@®®%) alcangou a maior proporc¢éo de
acertos (99,8%), enquanto a classe com menor spegsio relativa (glioma, 23,1%)
apresentou desempenho inferior (96,0%). O uso slespie classe atenua, mas néo elimina o
Viés.

Limitacbes da acuracia.A acuracia isoladamente néo € suficiente paraapéi de
modelos em saude, especialmente em cenarios cotiplagiklasses ou desbalanceamento,
nos quais métricas como precisao, recall e F1-doonecem uma visdo mais completa do
desempenho [13]. As recomendacdes da EuSoMIl [#dbekecem que sensibilidade,
especificidade e AUROC devem ser complementadawm@icas dependentes de prevaléncia,
como precisao, F1-score e Matthews Correlation fi@oexiit (MCC), para garantir uso clinico
seguro. Marra [14] demonstrou que o AUROC, fregemeinte adotado como alternativa a
acuracia, também apresenta limitacdes importamedatasets desbalanceados, propondo a
familia de métricas balanceadas (G4, P4 e MCC) catteznativas mais robustas para
validacdo de classificadores binarios em dispamstimédicos. A Tabela 3 sintetiza as
principais limitacdes e indica o que o0 engenhdiimiad deve exigir do fabricante ao avaliar
um SaMD.



Tabela 3. Limitagdes da acuracia e informacdes aigir do fabricante de SaMD.

Limitacdo da acuricia

Nio discrimina erros por
classe

Implicacdo clinica

Oculta desempenho inferior em
diagnosticos criticos

O que exigir do fabricante

Sensibilidade e especificidade por classe

DG I?“Pede B R A Matriz de confusdo completa e analise de erros
FN tipo de erro

i por Chsace Superestima desempenho global | Fl-score por classe e F1 macro

majoritarias ©

P capn}ra CIIIET LR D M T T T Calibragdo do modelo e curva ROC por classe
da predigdo como certas

Insensivel a variagdes Desempenho pode degradar em | Caracterizagdo do dataset (1dade, sexo,
populacionais outras populagdes equipamento, protocolo)

Nio avalia estabilidade CDeenstiﬁlpenho CILTIIE NG Validagdo externa em dataset independente

No presente estudo, a acuréacia global de 97,48%steeom 94,4% para meningioma,
diferenca de 3 pontos percentuais que, em escpldguional, representa numero significativo
de classificacdes incorretas. A analise detalhadzedsibilidade, especificidade e F1-score por
classe deve acompanhar a avaliacdo completa dder®de seu contexto de aplicacéo.

Risco clinico.A Tabela 4 apresenta o impacto clinico dos erradatesificacao.
Tabela 4. Impacto clinico dos erros de classificag@&m tumores cerebrais.

Tipo de erro Exemplo neste estudo Consequéncia clinica

1 meningioma classificado como
sem tumor

Atraso diagnostico, progressio tumoral,

Falso negativo perda de janela terapéutica

N/

Conduta terapéutica inadequada,
planejamento cirdrgico incorreto, protocolo
oncologico equivocado

12 gliomas classificados como

Confusao entre tipos - .
meningioma

Exames invasivos desnecessarios, ansiedade
do paciente, custos ao sistema de saiude

1 sem tumor classificado como

Falso positivo )
e glioma

Os 17 erros de confusédo entre glioma e meningidaparticularmente relevantes
porque esses tumores possuem progndésticos, abosdeigérgicas e condutas distintas. Uma
classificagdo erronea pode direcionar o paciente matocolo inadequado.

Limitacbes do dataset. A auséncia de -caracterizagdo populacional limita a
generalizacdo do modelo. O Brain Tumor MRI Dat@seh&o informa idade, sexo ou etnia
dos pacientes, protocolos e especificacdes do ameipto de RM. Essas variaveis influenciam
diretamente a aparéncia das imagens e, consequarieeno desempenho do modelo. Um
classificador treinado predominantemente em imaderexjuipamentos 1,5T pode apresentar
degradacédo ao processar imagens de 3T, e vice-Berseessa informacdao, a reprodutibilidade



e a generalizacdo do modelo para outros centrapelgrdes permanecem indeterminadas.
Ruitenbeek et al. [15] demonstraram empiricamesge @sco ao validar, em coorte holandesa,
uma ferramenta de IA treinada em dados indianaos getieccéo de fraturas em radiografias:
embora o desempenho de classificacdo tenha seash@stibusto (AUC de 0,92), a localizag&o
das fraturas variou de 7% a 90% dependendo daoragidatdémica, evidenciando que bom
desempenho em um contexto de treinamento ndo gageneralizacdo para outras populagdes
ou anatomias na aplicagéo de IA para um mesmal@pExame.

SaMD e o papel do engenheiro clinicdNos processos de avaliagdo e incorporacao
de tecnologias em servicos de saude, cabe ao exigenhinico examinar criticamente se as
evidéncias apresentadas pelo fabricante sdo dedptesentativas do uso pretendido. Em
consonancia com a Resolucdo CFM 2.454/2026 [143, asalise ndo deve se limitar a métricas
agregadas de desempenho, devendo contemplar, maniransparéncia quanto as condi¢des
de validacao, limitagcbes conhecidas, desempenhocjasse e, quando pertinente, por
subgrupo, bem como matriz de confusao, caractéizedg dataset e validagcdo externa, sem
prejuizo de outros requisitos relevantes a avalialgitecnologia, como analise de riscos e
aderéncia ao contexto de aplicacéo, que nao aoerstid foco especifico deste estudo.

A avaliacdo de modelos de IA em dispositivos me&dedge critérios complementares
aos principios fundamentais de validacao de digposimédicos. A fragilidade na validacao
de SaMD transcende especialidades, como demongicadevisdes sistematicas em outros
dominios da imagem médica [16][17].

Conclusédo. Os modelos avaliados alcancaram acuracias de 92§997,48%,
resultados que isoladamente podem sugerir capacitadiassificacdo satisfatoria do modelo.
Contudo, a andlise demonstrou que a acuracia glo&al representa integralmente o
comportamento do algoritmo classificador, ao mascdiferencas relevantes entre classes e
concentrar erros entre glioma e meningioma, tipoaotais com condutas terapéuticas
distintas. A auséncia de caracterizacdo populacamdataset também limita a avaliacédo de
vieses e da capacidade de generalizacdo do moBala o profissional, a principal
contribuicdo deste estudo é que a avaliacdo de SzddBados em IA ndo pode se restringir a
acuracia. Em processos de avaliacao e incorporagaterpretacdo da acuracia global requer
exame conjunto com outras métricas de desempentmmeas condicbes de validacao,
conforme o contexto de aplicacdo. Nesse cenarithemmentos de métricas para validacao
de modelos preditivos passam a integrar o reperti@cnico necessario a avaliagdo de
tecnologias baseadas em IA em servicos de saude.
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